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Abstract
Biometric authentication has the potential to acquire not only authentication data but also
physiological data, which can be used to take snapshots of the user’s health. Hashizume et al.
created Auth ‘n’ Scan, which measures users’ photoplethysmography (PPG) at the same time
as fingerprint authentication. This previous system can measure heart rate with an error
of less than 1 bpm. However, to achieve the above error, the system requires 5 seconds of
measurement, which is longer than the duration necessary for fingerprint authentication. In
this research, I attempt to reduce the error during a shorter measurement duration compared
to the previous system. I prepared the dataset consisting of over 3000 PPG data measured
from 28 participants and evaluated my system with this dataset. As a result, with the best-
case performance, the error of the heart rate estimation was 1.48 bpm. This thesis reports
my system’s algorithm, and hardware design and implementation. I discuss the evaluation
of my system’s results and conclude with future design implications.
Abstract
生体認証はスマートフォンなどの認証だけでなくユーザの健康支援に有用な生体データ
を取得できる可能性がある．橋爪らはスマートフォンの指紋認証と同時にユーザの指尖容
積脈波（Photoplethysmography: PPG）を計測するシステムである Auth ‘n’ Scan を構築
した．このシステムは脈拍を平均誤差 1 bpm 未満で測定できるが，そのために指紋認証
と比較して長時間である 5秒の測定を必要とする．そこで本研究はシステムを改善し，よ
り短い計測時間での脈拍の精度を向上させることを目的とする．本研究では新たな回路お
よび信号処理手法を提案することで短時間のデータでの脈拍推定を試みた．加えて 28名
の参加者のデータを用いた数値的評価を行った結果，3秒間の測定データを用いて最も良
い条件で 1.48 bpm の誤差で運動後脈拍を推定できることがわかった．本論文では用いた
手法とその評価結果について報告する．
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Chapter 1
はじめに
1.1 背景
生体認証を搭載したスマートデバイスが広く普及したことで，生体情報の計測は日常的
に行われるようになっている．特に最近のスマートフォンはロック解除のための生体認証
を搭載していることが一般的になりつつある．
生体認証を通じてユーザの認証に必要なデータだけでなく，健康に関する生理学的及び
行動に関するデータを取得できる可能性がある．この可能性を実現した例として，橋爪ら
が制作した Auth ‘n’ Scan が挙げられる [8]．彼らは，生体認証と同時にユーザの生体デー
タを取得するシステムである Dual-purpose biometrics という概念を定義し，スマートフ
ォンの指紋認証と同時にユーザの指尖容積脈波（Photoplethysmography: PPG）を計測す
るシステムを製作した．彼らはシステムの評価において，5秒以上信号を取得できれば平
均誤差 1 bpm 未満でユーザの平常時心拍数を推定できることを明らかにした．このシス
テムを発展させることでスマートフォンのユーザは指紋認証のたびに脈拍が計測され，ポ
アンカレプロット [13]などの手法より健康状態に異変があった場合に通知を受けることが
できる．
一方先行研究 Auth ‘n’ Scan は 1bpm の精度で脈拍を測定するためには指紋認証に必要
な時間と比べ長時間である 5秒の測定を必要とする．指紋認証は多くの端末で指をおいて
から 1秒以内に完了するため，このシステムを実生活で使う上では測定時間の短縮が必要
不可欠である．
そこで本研究ではより短い時間で心拍数を測定できるよう，Auth ‘n’ Scan の回路及び
信号処理手法を改善したシステムを構築した．指が置かれてすぐの波形はゆらぎが大きい
ため，元のシステムでは安定して以降の波形を用いて心拍数の推定を行っていた．本研究
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ではこのゆらぎを取り除くためにアナログ回路による信号処理を最低限にとどめ，相互相
関関数を用いた周期推定によりゆらぎが大きい波形でも脈拍の推定を試みた．28 名の参
加者の PPG波形を用いて本システムの脈拍推定の精度を評価した結果，指をおいてから
3 秒間のデータを用いて最も小さい場合で運動後脈拍を平均誤差 1.48 bpm で推定するこ
とができた．評価の結果，本研究で実装したシステムにより多くの評価条件において先行
研究の精度を改善できた．
1.2 貢献
本研究の目的は Auth ‘n’ Scan のシステムを基に短時間の測定で脈拍推定の精度を向上
させることである．本研究がヒューマン・コンピュータ・インタラクションの分野にもた
らす貢献は以下のとおりである．
• スマートフォンの指紋認証と同時に PPG 波形を測定するシステムの改善手法の提
案
• 製作したシステムを用いた短時間の測定における脈拍推定の精度の評価
• 28 名の参加者から測定した 3050 回分の波形をデータセットに用いた脈拍推定の精
度の評価
Chapter 2
関連研究
2.1 モバイルデバイスにおける指紋を用いた生体認証とその将来性
スマートフォンを代表とするスマートデバイスの普及により，生体認証は多くの人が日
常的に用いる技術となった．Apple が 2013 年に指紋認証を搭載した iPhone 5s を発売し
たことをきっかけに，各社が指紋認証を搭載したスマートフォンを続けて発表している．
De Luca らはスマートフォンにおける生体認証の搭載を決定づけたのはそのユーザビリテ
ィの高さであることを明らかにした [6]．2016年の Apple のレポートによれば，Touch ID
（iPhone の指紋認証機能）を搭載した iPhone ユーザは一日におよそ 80回スマートフォン
のロックを解除すると述べられている [2]．すなわち指紋認証はユーザにとってストレス
が少なく，かつ一日の間で高頻度の測定を行うことができる機会であることがわかる．
しかし最近はスマートフォンにおけるロック解除のための生体認証の手法として顔認証
を用いた機種が増えてきている．2017 年には Apple が顔認証を搭載した iPhone X を発売
し，続くように各社から顔認証を搭載したスマートフォンが発売された．普及の理由とし
て，2020 年現在数を増やしている画面の縁（ベゼル）が狭いスマートフォンを実現しやす
いことが考えられる．またセキュリティの高さもその採用理由になっている．Apple 社に
よれば Touch ID での他人受入率は 5万分の 1 1 である一方で Face ID（iPhone の顔認証
機能）は 100万分の 12である．最新のスマートフォンを例に挙げると，Google 社の Pixel
4 3 や Apple 社の iPhone 11 4 はどちらもベゼルが狭く，顔認証機能を搭載している．全
面の画面率を向上させる手段として画面内指紋認証を搭載するスマートフォンもある．日
1https://support.apple.com/ja-jp/HT204587
2https://support.apple.com/ja-jp/HT208108
3https://store.google.com/jp/product/pixel_4_specs
4https://www.apple.com/jp/iphone-11/
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図 2.1: 指尖容積脈波（PPG）の測定波形の例．これは市販のパルスオキシメータ CMS-50E で測
定した．1周期の最大値をピーク，最小値をトラフ，ピークの間隔を PPI と呼ぶ．
本では Oppo 社が初めて画面内指紋認証機能を持つ R17 Neo 5を発売した．また Samsung
社の Galaxy S10 6は画面内指紋認証と顔認証の両方を搭載している．このことから，指紋
認証機能を搭載したスマートフォンはまだ増加すると考えられる．
2.2 光を用いた脈拍計測
先行研究 [8] は脈拍計測手法として指尖容積脈波（Photoplethysmography: PPG）を用
いている．PPG は非侵襲的に血管中を流れる血液量の変化を測定する手法である [1]．最
も基本的な測定方法では LED と光検出器（フォトダイオードやフォトトランジスタなど）
を用いて体の末端部（耳朶や指先など）の反射光を測定する．反射光の量は血液中に含ま
れるヘモグロビンの数で変化し，血管を流れる血液量が大きいほどヘモグロビンの量が増
えるため反射光の強度が大きくなる．血管中の血液の量は心臓の脈動に影響されるため，
脈動に応じて反射光の波形が特徴的になる．PPG の波形の例を図2.1 に示す．PPG 波形
は周期的な形状となる．1周期のうちで最も大きな極大値をピーク，最も小さな極小値を
トラフと呼ぶ．またピーク間の時間間隔を Peak-to-peak Interval (PPI) と呼ぶ．
PPG 波形から脈拍を算出するためには 1 分間のピークの数を計算すればよい．また脈
拍は実質的な周波数のため，1周期を表す PPI の逆数からも近似することができる．ピー
ク検出手法には Nakajima らが用いたゼロクロス法 [20] や Sholkman らの AMPD [27] が
ある．Nakajima らはこの手法で脈拍だけでなく呼吸数も取得している．AMPD は時間的
スケールに依存しない極大値を抽出することで，ノイズの多い波形や疑似周期的な波形に
対してもピーク検出を行える．また PPG 波形から脈拍や PPI を得ることで，心拍数変動
や Poincare Plot を得ることができる．心拍数変動は PPI の分散であり，自律神経系の評
5https://www.oppo.com/jp/smartphone-r17-neo/
6https://www.samsung.com/us/mobile/galaxy-s10
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価に用いられる．また隣り合った 2つの PPI の散布図をポアンカレプロットと呼び [13]，
心臓の疾病を推定することができる [13]．
PPG は多様な情報を含有しており，ユーザの健康に役立つ生体情報を得る手法が研究
されている．Allen は PPG の波形を解析して得られる健康に関する情報をまとめており
[1]，血中酸素飽和度や血圧などを得ることができると述べている．またヘモグロビン濃度
や動脈硬化などの症状を推定した事例がある．
血中酸素飽和度は 2つの波長の LEDを用いて測定した PPGから推定できる．Mendelson
らは酸化ヘモグロビンと通常のヘモグロビンの吸光特性の差が最も大きい 660 nm 付近と
940 nm 付近の LED を用いて PPG を測定し，その差分を用いて血中酸素飽和度を推定し
た [16]．この手法により血液を直接採取することなく血中酸素飽和度を得ることができる．
一方血圧は心臓の脈動が全身に伝わる速度（パルス伝搬速度）との相関関係から求める
ことができる．身体の離れた 2 点で PPG を測定し，その時間差であるパルス伝搬時間
（Pulse Transit Time: PTT）の逆数を取ることでパルス伝搬速度を求める．Holz らはこの
原理を用いたメガネ型デバイス Glabella を構築した [10]．眼鏡のフレーム部と鼻に当たる
パッド部の 2箇所に光学センサを搭載し，PPG を測定する．この 2つの PPG から PTT
を導くことで血圧を推定する．
また血中酸素飽和度と似た生体情報としてヘモグロビン濃度がある．貧血の症状がある
患者に対し継続的な計測が行われるが，従来の医療システムは針を用いて指先の血を採取
する必要があった．Wang らはスマートフォンの LED とカメラを用いてヘモグロビン濃
度を測定することができる HemaApp IR を製作した [29, 31]．PPG の波形のピークと谷
の値の大きさを特徴量として Support Vector Machine による回帰を適用することで，ヘ
モグロビンによる吸光量を算出しヘモグロビン濃度を推定している．
動脈硬化は心臓の病気のリスクを計測する指標の一つであり，高齢者に対しては頻繁な
測定が行われる．Millasseau らはこの動脈硬化の進行具合を PPG 波形から推定する手法
を考案した [17]．動脈硬化と動脈でのパルス伝搬時間には相関があることが知られており，
彼らは PPGの 2つのピークの時間差を用いることによってこれを推定した．
以上のように PPG は安価でシステムを小型化可能なため，本研究のようにスマートフ
ォンなどのモバイルデバイスへの組み込みに適している．一方その波形からは様々な生体
情報を得ることが可能となっている．
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2.3 モバイルデバイスによる Cardiovascular Sensing
身体の健康に関する情報のモニタリングは病院での疾病の治療のみならず個人の疾病予
防にも役立つ．しかしモニタリングを行うデバイスは病院などの医療機関向けの物が多く，
個人が導入するにはコストが掛かる．また侵襲的な測定を必要としたり測定手順が煩雑で
あったりするため，医療機器を用いた頻繁な測定を行うことは身体への負担が大きい場合
がある．そこでモバイルやウェアラブルデバイスに注目し，これらを用いて計測を行うこ
とで非侵襲かつ頻繁な計測を目指したシステムが多く研究されている．
前節では先行研究が採用している脈拍計測手法として PPG を説明した．PPG はすで
に AppleWatch7 や FitBit 8 をはじめとした多くのコンシューマ向けウェアラブルデバイ
スの脈拍測定手法として採用されている．他にもその仕組みの単純さからスマートフォン
のカメラとその付近に搭載された LED のみを使った測定をした例もある．Jonathan ら，
Pelegris らはスマートフォンのカメラに指を当て LED の光を当てることで誤差 4.13 % で
の測定を行った [22, 12]．またこの原理を用いたスマートフォンアプリも存在する [3]．
他にも脈拍は様々な手法を用いて測定が試みられている．以下では心電図，振動性振動
図を例に示す．心電図（Electrocardiogram: ECG）は心臓の脈動に伴う筋肉への電気信号
を測定する方法である．また心臓の動きを直接加速度センサなどで測定したものを振動性
心臓図（Seismocardiography: SCG）と呼ぶ．
Kang らはスマートフォンに装置を搭載し ECG を計測できるシステムである Sinabro
を構築した [14]．スマートフォンの前面と後面に複数の電極を配置し，ユーザの肌に触れ
た際に ECG を測定する．ECG の測定の限界として，測定には体の離れた 2 箇所の肌と
電極が接触する必要がある点がある．Sinabro は測定時に両手でデバイスを握る必要があ
り，測定の機会の数はデバイスの持ち方に大きく依存する．この依存をシステムをウェア
ラブルにすることで解決し，常時測定を可能にした研究がある．Rienzo らは ECG を用い
て心拍などの生体情報を測定できるベスト型のウェアラブルデバイスである MagIC を構
築した [26]．MagIC は胸の部分の繊維が導電性となっており，ECG の測定が可能になっ
ている．また彼らは MagIC を改良し加速度センサを搭載することで心臓の動きを読み取
り脈拍を測定するシステムも構築した．ウェアラブルデバイスであるため Sinabro と異な
り常時測定が可能であるが，システムを搭載した服を着用する必要があるという欠点があ
る．加速度センサを用いた脈拍測定手法は小型で安価なセンサだけで測定できるというメ
リットから，スマートフォンに内蔵された加速度センサを用いて脈拍を測定した例もある
[9]．また Mohamed らは加速度センサでなくジャイロセンサを使って 4.98 bpm の平均二
7https://www.apple.com/jp/watch/
8https://www.fitbit.com/jp/home
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乗平方根誤差（RMSE）での測定を実現した [18]．彼らは加速度センサでは正確な心臓の
鼓動の時間を知ることができない問題を指摘し，ジャイロセンサを使うことでこの問題を
解決した．
またこれらの測定手法を PPG と組み合わせた例もある．Carek らは加速度センサと
PPGを測定するセンサを内蔵したリストウォッチ型のデバイスである SeismoWatch を構
築した [4]．SeismoWatch を胸に押し当てることで加速度センサが心臓の動きを読み取り
SCG を測定する．またこのデバイスは手首に PPG を計測するセンサが搭載されており，
SCG の計測と組み合わせてパルス伝搬時間（PTT）を計測することで血圧の推定が可能
になっている．この原理では内蔵された加速度センサと LED，光センサの 3つがあれば血
圧が測定可能であるが，これらはすべて多くのスマートフォンに内蔵されている．Wang
らはスマートフォンに内蔵されたセンサを用いて血圧を測定する Seismo というシステム
を構築した [30]．加速度センサで SCG を，カメラと LED で指先の PPG の測定を行って
いる．ここで紹介した血圧測定システムである SeismoWatch，Seismo はともにデバイス
を胸に押し当てる必要があるため意識的な測定を必要とする．Holz らは血圧の常時測定
を可能にすべく，メガネ型のデバイスである Glabella を構築した [10]．前述のように，眼
鏡のフレーム部と鼻に当たるパッド部の 2箇所に光学センサを搭載し 2つのセンサで測定
した PPG から血圧を推定する．
以上ではウェアラブルデバイスを用いて継続的な測定を可能にした例，スマートフォン
のみを用いて測定を可能にした例について触れた．ウェアラブルデバイスを用いた手法は
継続的に測定が可能なものの，デバイスを着用している必要があるという欠点がある．腕
時計を普段つけないユーザは測定機会が少ないなど，測定の機会の数はユーザの習慣に大
きく依存する．一方でスマートフォンのみを用いた手法は測定のために特別な操作を必要
とする．そのため測定の際には通知などを用いてユーザの能動的な測定を促す必要があり，
実際に測定が行われるかについてはユーザへの依存が大きい．先行研究ではスマートフォ
ンに追加のハードウェアを搭載し，指紋認証のときに PPG を測定することによって高頻
度かつ無意識的な計測を可能にしている．
2.4 PPG のノイズ処理
前節までで述べたように PPG からは有用な生体情報を得ることができる．しかしその
推定のためにはピークの位置のみでなく振幅の大きさなど高度な情報が必要となり，よ
りノイズの少ない高精度の測定が必要となる．PPG 測定の上で影響が大きいノイズに
Motion Artifact（MA）がある．MA は人間の体の動きに伴い発生するノイズのことを指
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す．指先の PPG 測定に置いては人間が動くことで発生する振動によって指とセンサの距
離が僅かに変化し結果信号の揺れ，ノイズとして現れる．PPG の信号解析においてはノ
イズを誤ってピークと認識する場合があったりや振幅測定の誤差につながるなど，心拍計
算や SpO2 の計算において大きな誤差を生じる原因となる．そのため適応フィルタを用い
た MA 除去手法が研究されている．適応フィルタではノイズ除去するために再現性の高
いノイズを必要とするが，これを追加の加速度センサを搭載することで得た例が多くある．
Gibbs らは指輪型の PPG センサをターゲットとして，加速度センサを用いてノイズを生
成する MA キャンセルシステムを実装した [7]．また Islam らはウェアラブルデバイスに
向けた運動時の PPGの計測のため 3軸加速度センサを用いてノイズを生成する高速な手
法である SPECMAR を構築した [11]．
一方測定した PPG 波形から MA に近いノイズを生成することで適応フィルタを
適用した例もある．Ram らはノイズ生成手法として高速フーリエ変換（Fast Fourier
Transform: FFT）を用いた手法を実験した [23]．FFT だけではなく，Reddy らは Single
Value Decomposition（SVD）を，Kimらは Independent Component Analysis（ICA）を用
いてノイズ生成を行った [15, 25]．加えて Ramらは FFTとこれらの手法を組み合わせ，最
も再現度が高いノイズを選定する手法を考案している [24]．また Temko は運動時の PPG
計測向けに Wiener フィルタと Phase Vocoder を利用した手法を考案している [28]．
MA 除去手法は以上のように様々に研究されているが，そのターゲットは比較的長時間
または継続的測定における人の動きによるノイズである．一方先行研究 Auth ‘n’ Scan の
システムでは指を置くことによるノイズが発生しているが，これは測定が開始された直後
であり，また非常に大きな揺れが発生する．また測定時間が短いため，上記の MA 除去手
法を用いたノイズ軽減は難しい．そのため本研究では異なるアプローチを用いてピークの
抽出を試みる．
2.5 まとめ
本章ではまず指紋認証に関する技術やインタフェースについて議論した．指紋認証以外
のスマートフォンは増えてきているが，コストや異なるアプローチとしての指紋認証は健
在であり，その流れは途切れないと考えられる．次に指尖容積脈波を用いた生体情報計測
や，それに伴うノイズ低減処理について議論した．スマートフォンの指紋認証と同時にユ
ーザの指尖容積脈波を測定することで，脈拍のみならず様々な生体情報を知ることができ
る可能性がある．そのためには先行研究 Auth ‘n’ Scan の計測におけるノイズを削減し，
有効利用可能なデータを増やすことが必要である．指尖容積脈波のノイズを除去する手法
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については，Motion Artifact を取り上げて議論した．しかしながらセンサに指を近づける
際に発生するノイズという状況に対応した手法は研究されていない．そのため，本研究で
は有効利用可能なデータを増やすことを目的とし，測定開始直後のノイズの大きい波形か
ら脈拍を測定する手法を提案する．本研究により，スマートフォンを普段使っているだけ
で多種の生体情報が測定可能になるシステムの実現に近づくことが期待される．
Chapter 3
スマートフォンの指紋認証と同時に
PPG を計測する手法の先行研究
3.1 Auth ‘n’ Scan
橋爪らはスマートフォンの指紋認証と同時にユーザの PPG を計測するシステムを製作
した [8]．Auth ‘n’ Scan のシステムの概略を図3.1に示す．
ハードウェアは 1枚の基板で構成されている．表面には LED とフォトダイオードが一
つの素子にまとめられたセンサが搭載されており，図3.1 A のように指紋センサに触れた
指から PPG を測定する．表面には指が触れるため，抵抗などセンサ以外の部品は裏面に
実装されている（図3.1 D）．スマートフォンの指紋センサを取り囲むように PPG計測用
のセンサが取り付けられ，指紋センサに指を置くと自然にセンサにも触れるようになって
いる．このため，裏面に指紋センサが搭載されたタイプのスマートフォンである Nexus
5X を使用している．センサは 4つ搭載されており，どのような指の置き方をしてもいず
れかのセンサでは PPG が計測されるように構成されている．脈拍推定時にはチャンネル
選択処理によって最もピークが明瞭に現れているチャンネルを選択する．
Auth ‘n’ Scan ではスマートフォンのロック解除と同時に PPGの計測を行うが，ここで
問題となるのが PPGの測定回路の応答性である．Auth ‘n’ Scan での測定回路と測定した
PPG 波形の例を図3.3，3.2に示す．彼らが参考にした PulseSensorAmped[19] の回路は短
時間の測定向きではなく，指をおいた直後に波形のオフセットの調整に時間がかかりしば
らく波形が出力されない問題があった（図3.2緑の波形）．
オフセット調節は PPGの計測において重要な役割を持つ．PPGはその信号の振幅が非
常に小さいため，十分な振幅を得るためには大きく増幅をする必要がある．実際 Auth ‘n’
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図 3.1: Auth ‘n’ Scan のハードウェア．(A) 使用イメージ．指紋認証センサに指を当てると取り付
けられたセンサが PPG を計測する．(B) 背面から見た様子．背面に指紋センサが搭載さ
れており，その周りにハードウェアが取り付けられている．(C) 回路の背面からみた様子．
(D) 回路の表面の様子．LED とフォトダイオードは表面に実装されている．この画像は [8]
から引用した．
Scan でも約 330 倍の増幅を行っていることが非反転増幅回路部分から確認できる．しか
しその増幅度は波形のオフセットも増幅することを意味する．PPG の測定環境ではオフ
セットは指とセンサの位置関係および周囲の明るさによって変動する．このオフセットの
影響なく増幅を行うためにはそのオフセットを除去する必要がある．その回路が図3.3の
赤枠である．
彼らはこの問題を解決すべく，増幅回路にツェナーダイオードを搭載することでコンデ
ンサの応答性を高め回路全体の応答性を改善した（図3.2赤の波形）．これにより PPG の
ピークが現れるまでの時間を 3秒程度縮めている．一方で指をおいた直後のゆらぎは改善
されておらず，信号が安定する 2秒以降の波形を用いることで脈拍推定を行っている．
3.2 Auth ‘n’ Scan の問題点
既存のシステムには 1bpm 以下の平均誤差での測定を行うためには 5 秒間の測定を必
要とする．そのため，指紋認証を終えたあとも指をしばらく置き続けなければならない問
題点があった．
この問題の大きな原因として，指をおいて測定を開始してからおよそ 2 秒間の波形は
ゆらぎが大きく脈拍推定に用いづらいという点がある．Auth ‘n’ Scan を用いて測定した
PPG 波形の例は図 3.2 に示してあるが，測定波形（赤色）の 3秒以降に注目するとどの波
形の時間的位置もパルスオキシメータによる測定波形に非常に近い．また形状やピーク間
隔もパルスオキシメータの測定波形とおおよそ一致する．一方で測定開始から 2秒以前の
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図 3.2: Auth ‘n’ Scan で測定した PPG 波形（赤），その回路の元となった PulseSensorAmped での
計測波形（緑），同時にパルスオキシメータ（CMS-50E）で測定した波形（下）の比較．指が
置かれた測定開始直後のピークの位置や振幅が CMS-50E の波形と比べ歪んでいる．Auth
‘n’ Scan および PulseSensorAmped での計測波形の縦軸は 0-1023 で離散化されている．ま
た PulseSensorAmped の波形はバンドパスフィルタの影響で負の値を含んでいる．この図
は [8]から引用し，破線は加工し付け足した．
波形では振幅やオフセットがゆらいでおり，ピークの時間的位置も異なることが確認でき
る．前節でも触れたが，この歪みの原因は主に明るさの変化によるオフセットを除去する
回路にある．本研究では，このオフセット調整回路が回路の高速性を下げていると考えた．
3.3 本研究の目標
本研究では先行研究 Auth ‘n’ Scan を改善し，短時間測定での精度向上を目標とする．
先行研究では前述のように 1 bpm 以内の誤差での測定を行うには 5 秒の測定を必要とす
る．そこでこのゆらぎの原因であるオフセット除去回路の影響を排除することができれば，
より測定開始時刻に近いピークを用いることができ短時間での脈拍推定精度が向上すると
考えた．それを実現するために，本研究ではオフセット除去回路を省き，最低限の増幅の
みを行って AD変換器（ADC）で変換するというアプローチをとる．
先行研究は 5秒間での評価を行っているが，本研究はさらなる短時間化を目指す．その
目標として 3秒という値を設定した．脈拍は 60 bpm のときその周期は 1秒である．PPI
を用いた脈拍推定ではピークを 2つ以上測定する必要があるため，1秒以下の波形からの
推定ができる条件は非常に限定的である．そのため最低としての測定時間は 2秒程度であ
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図 3.3: Auth ‘n’ Scan の回路図．主にコンデンサを用いたオフセット除去回路（赤枠）とオペアン
プによる増幅回路で構成されている．オペアンプの負帰還には高速化のため飽和防止目的
のツェナーダイオードが挿入されている（青枠）．
るが，本研究では最初の 1つのピークが測定できなかったとした場合にも脈拍を導出でき
るよう，3秒間で十分な精度で測定することを目標とした．
また目標とする平均誤差であるが，市販のウェアラブル脈拍計の誤差を調査した研究に
おいてその平均誤差がおよそ 1-3 bpm であったこと [21]，先行研究が 1bpm 以下の平均
誤差から，1 bpm 程度と定める．以上より本研究は測定開始から 3秒間のデータを用いて
1bpm 程度の平均誤差で推定を行うことを目標とする．以降ではこの目標を実現するため
に設計したハードウェア，アルゴリズムについて説明する．
Chapter 4
短時間測定に向けたハードウェアの設
計と実装
本研究では先行研究 Auth ‘n’ Scan を改善し，短時間測定での精度向上を目標とする．
本章ではハードウェアの設計および実装について説明する．
4.1 本研究で求めるハードウェア
既存システムでは測定開始直後の波形の歪みにより，測定時間が 5秒より小さい条件で
の脈拍推定精度が低下していた．この歪みの原因であるオフセット除去回路の影響を排除
することができればより測定開始時刻に近い PPG波形のピークを用いることができ短時
間での脈拍推定精度が向上すると考えた．前章でも述べたように，本研究では指が置か
れてから 3 秒での脈拍推定が可能であるシステムの構築を目的とする．それを実現する
ために，本研究ではオフセット除去回路を省き，最低限の増幅のみを行って AD 変換器
（ADC）で変換するというアプローチをとる．
このアプローチをとるにあたって，明るさの変化にどの程度対応するかを考慮する必要
がある．PPG の測定にはセンサ内臓の LED の光の反射を使うため，測定環境が暗い場
合には問題は発生しない．しかし晴れた屋外など明るい場合にはセンサの出力が飽和し
PPG 波形が測定できない状態となってしまう．しかし本研究ではまず短時間測定での精
度向上を優先し，一般的な明るさの室内で PPG波形のオフセット電圧が電源電圧の半分
程度となる増幅度を定める．今後対応する際には，オフセット電圧を変えた回路を複数用
意し最もよく測定できた回路を選ぶなどの方法を用いることができる．
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図 4.1: 設計した回路図．オフセット除去回路を省き，最低限の増幅のみを行う．PPG測定センサ
から受け取った電圧をボルテージフォロワでインピーダンス変換し LPF（赤枠）を適用す
る．同じくボルテージフォロワでインピーダンス変換したあとに反転増幅している．
4.2 設計と実装
本研究でのシステムの設計方針を次に示す．また新たに設計した回路図を図4.1に示す．
• オフセット除去回路を省き，測定開始直後の歪みを防ぐ
• 回路では最低限の増幅・オフセット調整を行い，Analog Digital Converter (ADC) を
使用してデジタル値に変換する
• 高分解能の ADC を用いて小さい振幅の PPG 波形も検出できるようにする
まず元の回路から歪みの原因となるオフセット除去回路を取り除いた．オフセット除去
回路を省いたことにより，明るさによってオフセットが変化してしまい十分な増幅を行う
ことができない．そこで高分解能（16 bit）の ADC を用いることで十分な増幅がなくと
も波形を保ったままデジタル値に変換できるようにした．高周波ノイズを除去するため抵
抗とコンデンサを用いた 2 次 RC ローパスフィルタを挿入した．フィルタのカットオフ
周波数は 15.9 Hz とし，25 Hz 以上の成分がおよそ -16 dB 減衰するようにした．これは
ADC を用いて 50 Sps でサンプルした際にエイリアスを抑えるためである．
また最終段の増幅度はシステムを製作した明るい室内にて指をおいて測定を行った場合
に信号のオフセット電圧が電源電圧の半分程度となるように設定した．オフセット調節が
ないため増幅度をもたせるとオフセットも増幅されてしまう．そのため過度に増幅するこ
とはせず，最低限の増幅にとどめた．またオフセット調節を必要としない増幅手法として
交流カップリングコンデンサを入れることも考えた．しかし扱う信号の周波数が低いため
大きな容量のカップリングコンデンサが必要になりそのコンデンサは充放電に時間がかか
るという理由から不適と判断した．
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(a) 実装した基板（表） (b) 実装した基板（裏）
図 4.2: 実装した基板．表面には指が触れるセンサを，裏面には素子を実装した．
図4.2に実装した基板を，図4.3に製作したシステムの外観を示す．スマートフォンには
先行研究と同じく背面に指紋センサがある Nexus 5X を採用した．最終段の非反転増幅回
路は明るさ調節を行いやすいようブレッドボードに実装している．またブレッドボード上
では 5V の電源を接続し Arduino と異なる電源を用いた．これは測定のテストを行ってい
た際に電源の容量不足が原因でうまく測定できていない現象が発生したためである．ADC
は Arduino 内臓の 10 bit のものではなく外付けの 16 bit のものを I2C 接続して使用して
いる．
4.3 ハードウェアの簡易評価
実装したハードウェアが室内の明るさにおいて正しく PPG 波形を測定できるかを確か
めるための簡易的な評価を行った．照明をつけた室内の机の上（246 lx）においてセンサ
に指を当て PPG 波形の計測を行った．測定した波形を図 4.4 に示す．最もピークがよく
取れている CH1 の波形について，そのオフセットはおおよそ全体の半分の 16000 付近に
あることが確認できる（16 bit の ADC の正の入力を用いているので最大値は 32767 であ
る）．また一定間隔ごとにピークも確認できる．この段階では反転増幅回路によって一般
的な PPG の 1周期の波形とは逆の形状をしているが，心臓の鼓動に起因するピークであ
るといえる．以上から，本ハードウェアは想定の通りの動作をしていることが確認できた．
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(a) スマートフォンに基板を取り付けた状態． (b) 追加の増幅回路を搭載したブレッドボード．
(c) PCとの通信を行う Arduino．ADC は外付けのものを用いている．
図 4.3: 製作したシステムの外観．Auth ‘n’ Scan 同様，スマートフォンの指紋センサの周りに基
板を取り付けた．ブレッドボードに非反転増幅回路を実装している．増幅された信号は
Arduino によりデジタル値に変換される．ADC は Arduino 内蔵の 10bit では小さい PPG
を測定するための分解能が足りないと考え，外付けの 16bit ADC を搭載している．
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(a) 測定した PPG 波形． (b) 測定した PPG 波形．(a) の 2秒から 6秒を拡大表示した．
(c) ルクスメータ．246 lx の机の
上で測定を行った．
図 4.4: ハードウェアの簡易評価として測定した波形．(a) 最もピークがよく取れている CH1 につ
いて，その波形のオフセットはおおよそ全体の振幅の半分であることが確認できた．16 bit
の ADC の正の入力を用いているため値は 0 - 32767 となる．(b) (a) の 2 秒から 6 秒を拡
大表示した．とくに CH1 において一定周期ごとにピークが確認できる．(c) 246 lx の机の
上で測定を行った．
Chapter 5
脈拍推定のアルゴリズム
本章では 4章で述べたハードウェアより得られた信号から脈拍を推定するアルゴリズム
について述べる．まずアルゴリズムの設計について述べたあと，実際に構築したアルゴリ
ズムを順にその処理について説明する．
5.1 アルゴリズムの設計
本節ではハードウェアを用いて計測した PPG 波形から脈拍を推定するアルゴリズムの
設計について述べる．製作したハードウェアの特徴を踏まえ，心拍推定アルゴリズムが満
たすべき要件を次に示す．
1. 適切なチャネルを選択できる
2. ノイズの多い波形に対してもピーク検出を行える
3. 測定開始後の波形のオフセットが安定していない状態でのピーク検出ができる
チャンネル選択については先行研究 [8]を参考に同様の手法を用いた．またあらかじめ
除去の可能な高周波ノイズはカットオフ周波数 7 Hz のローパスフィルタ（LPF）により
除去した．
次にピークの検出手法について述べる．指を置く際にはセンサの明るさが大きく減少す
るため，波形のオフセットは上昇する．その様子を図5.1に示す．これは図4.4bと同じ波形
で，測定開始から 5秒間を示している．オフセットの変化の最中にも図5.1上波形の赤丸で
示したように脈拍のピークの影響が見られる．しかしこの部分はオフセット下降の影響で
極大値や極小値になるとは限らず，通常の極値を求める手法による検出はできない．また
信号にノイズが多い場合極値を用いた手法ではそのノイズをピークとして認識してしまう
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図 5.1: PPG の計測波形の例．灰色で破線で示した時点がピークである．オフセットの揺れの最中
にも脈拍のピークの影響が見られる（赤丸）．
場合があり，そのままではノイズの大きい本システムにおけるピーク検出手法として用い
ることは難しい．以上のような問題を解決する手段として，相互相関関数に注目した．
脈拍推定のためにはピークの時間的な絶対位置を求める必要はなく，そのピークの間隔
の値がわかれば十分である．信号の周期を推定する手法に相互相関関数の計算がある．信
号の自分自身との相互相関関数を計算することでその信号が持つ周期性を知ることができ
る．また自身の波形の一部分と全体との相互相関関数を計算することでその部分が波形全
体で周期性を持っているかを調べることもできる．この手法で信号の周期を求めるために
は少なくとも 1周期以上の幅を持った信号との相互相関関数を計算する必要がある．そこ
で測定波形後半の最も適切にピークを測定できていると推測される部分を切り出し，波形
全体と切り出した一部波形との相互相関関数を計算することでピークの間隔を求める．実
装したアルゴリズムの概念図を図5.2に示す．
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5.2 アルゴリズムの流れ
本節では図5.2に示したアルゴリズムについてその流れを処理ごとに説明する．本アル
ゴリズムは相互相関関数の計算に基づいており，フィルタリング・チャンネル選択，ピー
ク波形の切り出し，相互相関関数の計算，脈拍推定の 3ステップからなる．
5.2.1 フィルタリング・チャンネル選択
ハードウェアから得られた波形は高周波のノイズを含んでおり，また反転増幅している
ため PPGのピークが反転している．前述の通りまず高周波ノイズを除去するためあらか
じめカットオフ周波数 7Hz のローパスフィルタ（LPF）を適用した．また波形の上下を反
転する処理も行った．これらの処理を行った様子を図5.3に示す．また前述したオフセッ
ト変化に埋もれたピークも図5.3aに赤丸で示した．次に 4つのチャンネルから得られた波
形のうち最もピークが明瞭に測定できている波形を選ぶため，先行研究と同じチャンネル
選択処理を適用しこの後の推定に用いるチャンネルを決定した．
5.2.2 ピークを含んだ波形の切り出し
まず切り出す中心となるピークの選択手法について述べる（図5.2a）．選択するピーク
は最も鋭いことを条件とし，二階導関数を用いて導出を次の手順で行った．まず元の信号
を微分し，微分した値の変化が 0以上から 0より小さくなる点（上に凸のピーク）をすべ
て抽出する．次にもう一度微分を行い二階導関数を算出したあと，抽出したピークのうち
その地点における二階導関数の値が負かつ最小のものをピークとした．以上の手順により
最も鋭いピークの抽出が行える．
5.2.3 相互相関関数の計算
次に相互相関関数の計算について述べる（図5.2b）．前の手順で選択したピークから一
定の幅（0.5秒程度）を切り出し，測定した波形全体との相互相関関数を計算する．時間
をサンプル単位時間ずつずらしながら，相関係数を計算する．なお，より変化に対し鋭敏
にするためあらかじめ切り出した波形に対し IIR フィルタによるオフセット除去処理を
施した．オフセット除去処理は次の IIR フィルタで表現される．このフィルタは単位時間
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ごとに計算した加重平均の差分を出力する．
𝑤(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝛼𝑤(𝑡 − 1)
𝑦(𝑡) = 𝑤(𝑡) − 𝑤(𝑡 − 1)
𝑥(𝑡): 入力信号
𝛼: 応答係数（0.95 とした）
𝑦(𝑡): 出力
𝑤(𝑡): 加重平均
また形状のみに注目し大きさに対し頑健にするため，各相関係数の計算時に両者の波形に
対し値の列が平均 0，分散 1となるようにスケールさせている．以上により周期情報を含
んだ相互相関関数が得られる．
5.2.4 脈拍推定
次にこの相互相関関数に対しピーク検出を行う（図5.2c）．得られた波形を有効利用す
るため，ピークは極大値と極小値の両方を用いた．なるべくノイズを抽出しないようにピ
ーク検出の際には一定の幅（0.3秒程度）を設けてその中で極大値となるもののみを選ん
だ．この幅は最大脈拍のピーク間隔以下の値である必要がある．最大脈拍は 20代でおよ
そ 200 bpm である [5] ため，そのピーク間隔は 0.33 秒である．このピーク間隔以下の値
としておよそ 0.3秒を選んだ．次に選んだピークから極大値，極小値それぞれでピーク間
隔を計算する．ここで本来ノイズであるピークを選んだことによる脈拍の計算への影響を
抑えるため，得られたピーク間隔のうち Z値（値から分布の平均を減算し分布の標準偏差
で除算する）の絶対値が 1以下のものを選びその平均を取って推定する脈拍とした．Z値
が 1ということはちょうどデータが標準偏差と同じ値であることを意味する．2種類のデ
ータのみが得られた場合に Z値に変換したデータは 1 と -1 に分布する．ここで除去の閾
値を 1より大きくとしてしまうとこの場合にデータがすべて除去されてしまう．Z値の絶
対値が 1以下であるデータを選ぶことでこの場合にもその平均を取ることができる．
また図5.2cの一番上のピークを検出した相互相関関数に注目すると，一番左に極大値が
検出されていることがわかる．これは図5.1で示したオフセット変化中に含まれたピーク
であるが，本手法を用いるとこのようなピークも検出できることが確認された．
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(a) フィルタリング・上下反転を行った波形．元の波形は
図4.4bと同じである．
(b) フィルタリング・上下反転を行った波形
の 2.5秒から 5秒を抽出した波形．CH1
（緑）に PPGの特徴的な双峰を持った波
形が見られる．元の波形は図4.4bと同じ
である．
図 5.3: フィルタリング・上下反転を行った波形．元の波形は図4.4bと同じである．
Chapter 6
評価用 PPG データの収集
6.1 PPG データの収集
製作したシステムの脈拍推定精度を評価するため，28 名の男女（20歳 - 50代）に協力
してもらい PPG 波形を計測した．参加者のリストを表6.1に示す．計測は次に示す手順で
行った．参加者 1 名につき 10 回のロック解除での測定を合計 12 セット行い，結果 28 名
の参加者から合計 3360 回分（回はロック解除の回数）の PPG 波形を収集した．製作し
たシステムを用いて PPG波形を測定し，同時に正解となる脈拍を得るためにパルスオキ
シメータでの波形測定も行った．スマートフォンには先行研究と同じく背面に指紋センサ
を搭載した Nexus 5X を用いた．またパルスオキシメータも先行研究と同じ CMS-50E1 を
用いた．
1. 普段スマートフォンを持っていない方の手にパルスオキシメータ（CMS-50E）を取
り付ける．
2. あらかじめスマートフォンに指紋を登録する（実験終了後削除する）．
3. スマートフォンを机の上に置いた状態から開始し，持ち上げてロック解除してもら
う．その後 10 秒間ロック解除した状態のまま指を動かさず静止してもらう．同時に
システムは PPG 波形を測定する．
4. 上記の測定を 1回と呼び，10回を 1セットとする．これを 2セット行う．
5. 参加者に階段の昇降などの軽い運動を数分行って脈拍を上げてもらう．
6. 脈拍が上がった状態で計測を始め，もう 2セット行う．
1https://www.pulseoximeter.org/cms50e.html
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7. 2時間以上の間隔を空けながら，上記の 4セットを合計 3回行う．
Table 6.1: 参加者の番号と性別・年齢．不明な参加者については”-” で表示している．
参加者番号 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
性別 男 男 男 男 男 男 男 男 女 女
年齢 23 25 25 23 23 22 22 22 24 25
参加者番号 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 P18 P19 P20
性別 女 女 男 男 女 女 男 女 女 男
年齢 - 25 22 24 24 - 25 21 22 21
参加者番号 P21 P22 P23 P24 P25 P26 P27 P28
性別 男 男 男 女 男 女 男 男
年齢 20 23 50代 50代 28 23 23 25
なお実験条件について先行研究 Auth ‘n’ Scan とは一部変更している．先行研究ではス
マートフォンを持った状態で固定し指のみを動かしてロック解除の操作を行っているが，
本研究では測定の度にスマートフォンを一度机の上に置くよう指示した．この条件を採用
した理由として，似たような予備実験を行った際に「指を離してまたセンサに載せる」と
いう指示ではほとんど指を動かさない場合があったためである．ほとんど指が動かない場
合には指をずっと当てている場合と近い波形になってしまい，ロック解除のために指をセ
ンサに当てるという本システムの使用状況から大きく外れてしまう．以上の理由から本計
測ではユーザに毎回の測定でスマートフォンを一度机に置くよう指示した．
6.2 収集したデータの事前処理
本測定ではロック解除 10回をまとめて 1つの波形として測定している．そのため得ら
れた波形データは 10 回の測定波形が連続している，指をおいた位置を設定していない，
パルスオキシメータの測定波形との時間の整合性が取れていない，など理由からそのまま
脈拍推定評価に用いることはできないため，事前の処理を行った．事前処理は次の 4つの
処理からなる．
1. 正解データとの時刻合わせ
2. 波形の切り分け
3. 指をおいた時刻の探索
4. 正解となる脈拍の導出
以降，今後脈拍推定を行う Arduino で測定した波形を測定波形，正解の脈拍を得るために
用いるパルスオキシメータで測定した波形を正解波形と呼ぶ．
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6.2.1 正解データとの時刻合わせ
パルスオキシメータ CMS-50E が出力するデータはデジタル値の配列のみのため，時刻
の情報がない．また Arduino とパルスオキシメータの測定を開始・終了する時刻は合わせ
ておらず，測定終了時刻は最大 5秒程度の差がある．そのため，Arduino で測定した波形
とパルスオキシメータで測定した波形の時刻を一致させる必要がある．時刻をあわせるた
めに，ピークの位置を基準に用いた．時刻合わせの様子を図6.1に示す．測定は 1 セット
（ロック解除 10回分の波形）を連続したデータとして取得したため，それぞれの波形の最
後 6 秒間程度に注目し，測定波形・正解波形のピークの位置関係がなるべく一致するよう
に合わせた．なお 6秒間とした理由はある程度の数のピークを含みつつ，測定波形と正解
波形のピークのずれを視認しやすくするためである．パルスオキシメータで測定した正解
波形のピーク間隔は一定にはならないことが多く，心臓の鼓動のペースや体の動きにより
ある程度ばらつきを生じる．そのばらつきは Arduino でも同様に現れるため，それぞれの
ピークの時間位置が合うように測定波形もしくは正解波形をずらすことで波形の時刻を一
致させることができる．ピークにばらつきがほとんどない測定波形・正解波形については
一番最後のピークの位置のみ一致させるように調整した．
6.2.2 波形の切り分け
次に時刻を合わせた波形を 10 個に分割した．処理の様子を図 6.2 に示す．分割は各回
の測定の間にスマートフォンを一度机においてもらう，またその後持ち上げてもらう際に
生じる大きなゆらぎに注目して行った．この段階では 1回の測定開始時で正確に分割する
のではなくある程度ずれを許容する．指をおいた直後の時刻は後の過程で正確に決定する．
まずあらかじめ波形全体に IIR フィルタを用いたオフセット除去を適用し，ゆらぎを強
調させる．次に大きなゆらぎが連続した場所を抽出するため，まず波形全体に対し片方の
幅サンプル数 5の値の中で絶対値の最大値を取る 1次元の膨張演算を適用した．ここまで
でスマートフォンを置いた・持ち上げた際のゆらぎが特徴的な形状として確認できる（図
6.2 緑の波形）．一定の閾値を設定し，それを超えた際の時間で波形の分割を行う．しかし
この状態ではスマートフォンを机の上に置いてから持ち上げるまでの間の波形も選択され
てしまう．そこでその間の波形は時間が短いことを利用し，6秒以上の長さを持つ波形の
みを抽出する．以上の手順より波形を分割することができる．
6.2.3 指をおいた時刻の探索
前工程では大雑把に波形の分割を行った．次に各波形の測定開始時刻を設定する．指を
センサにおいた際センサの明るさは大きく変化するため，図5.3aのように指をおいた直後
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ローパスフィルタ適用後の波形は大きくオフセットが減少する．本工程ではこれを利用し
て測定開始時刻を設定した．
指をおいた時刻を探す様子を図6.3に示す．測定した PPG 波形はスマートフォンを持ち
上げた際の動きや指をおいた際の動き，さらにはノイズなどの要因で上下に揺れる形状と
なっている．あらかじめオフセット除去を適用し変化を強調しておくことで，この様子は
急激な波形の変化となって現れる．このうち最も急峻に変化したあとのピークが指をおい
た直後と考えられる．そこで波形の極大値と極小値を求め，それらを結ぶ線の傾きが最も
大きい極大値を求めることで，指をおいた際の最も急峻な変化を検出できると考えた．
6.2.4 正解となる脈拍の導出
評価を行うために必要な正解となる脈拍の値の導出を行った．この処理においては前章
で述べた PPG 波形から脈拍を求める手法を参考に，得られた PPIの分布のうちその値が
分布の標準偏差以下であるものを抽出しその平均を計算して求めた．
なおこの時点で発見された適切にパルスオキシメータでの計測が行えなかったものにつ
いては，次の過程では用いないようにした．取り除いた波形の例を図 6.4 に示す．パルス
オキシメータは動きに弱く，また使用したパルスオキシメータ CMS-50E の仕様上一度波
形が乱れると適切な増幅度を設定するため波形を出力しなくなってしまう．特にスマート
フォンを持ち上げる動作に伴いパルスオキシメータをつけた側の手もわずかに動いた結果
波形が乱れてしまう事例が多かった．また肌の色や厚さなど個人との相性もあると考えら
れ，比較的脈波をうまく計測できなかった場合が多かった参加者もいた．
以上で収集した波形の事前処理が完了である．処理の結果 3050 個の PPG 波形からな
るデータセットを構築できた．以降はこのデータセットを用いて本研究の脈拍推定の精度
を検証した実験とその結果について述べる．
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(a) 測定終了時の 6秒間の波形．測定終了は数秒の差があるためピークの位置が合っていない．
(b) ピークを一致させた両者の波形．測定波形の最後のピークをデータの最後と設定し，正解波形をずらしピ
ークを一致させた．時間目盛りから正解波形をずらしていることがわかる．
図 6.1: Arduino とパルスオキシメータで測定した波形の時刻合わせ．(a) は測定したデータの最
後 6秒間の波形．最後のピークの位置は一致しているが他のピークの位置は合っていない．
(b) では (a) から正解波形をずらしてピークの位置を一致させている．
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図 6.2: 波形の切り分け処理の様子．測定波形を微分して変化を強調した波形（1番上）に対し，そ
の値の絶対値の最大値を用いた 1次元の膨張演算を適用した（上から 2番目）．その後一定
の閾値を超えた部分を切り分ける時刻とした（1番下）．このうち一定以上の時間幅を持つ
波形のみを抽出した．
図 6.3: 指をおいた時刻を探す様子．元の波形の極大値および極小値を結ぶ線分のうち傾きが最も
大きい線分の終わりの極大値を指をおいた時刻と設定した．
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図 6.4: 正しく測定されなかった正解波形の例．パルスオキシメータは動きに弱いため，仕様上ピ
ークを検出できなくなると波形を出力しなくなる．左は後半にはピークを検出できている
が，ノイズの大きさなどによる誤差も考慮し無効データとした．個人との相性もあると考
えられ，比較的このような無効データが多い参加者もいた．
Chapter 7
脈泊推定精度の評価実験結果
7.1 全データに対する脈拍推定結果
前章において測定，処理したデータを用いて，脈拍推定アルゴリズムの評価を行った．
実験参加者から測定したデータはおよそ 10秒間の長さがある．そのうち用いる時間幅を
測定開始（指をおいた直後）から 2.5, 3，3.5, 4，5，6秒と変化させ（以降 𝑑 = 2.5, 3, 3.5 ...
と表記する），それぞれで推定した脈拍の誤差のヒストグラムおよび脈拍推定値と正解脈
拍値の散布図を作成した．作成したヒストグラムと散布図を図7.1，7.2に示し，それぞれ
の脈拍推定における平均誤差と標準偏差，二乗平均平方根誤差（Root Mean Square Error:
RMSE）を表 7.1 に示す．それぞれの推定においてピークが一つしか検出できなかったな
どの理由で推定できなかったサンプルが存在する．そのため，推定に成功したデータ数の
割合も表7.1に併記した．測定時間が長いほど平均誤差，標準偏差，RMSE ともに小さく
なっていくことが確認できた．
Table 7.1: 測定時間とそのデータを用いて推定した脈拍の平均誤差，標準偏差，RMSE，推定成功
率．測定時間が長いほど誤差や標準偏差は小さくなっている．また測定した 99 % 以上
の波形について脈拍推定に成功したことも確認できた．
測定時間 [s] 平均誤差 [bpm] 標準偏差 [bpm] RMSE [bpm] 推定成功率 [%]
2.5 5.97 27.9 28.5 99.0
3.0 5.39 23.5 24.1 99.6
3.5 5.03 20.8 21.3 99.8
4.0 4.49 18.4 19.0 99.9
5.0 3.31 15.8 16.2 100
6.0 2.68 13.9 14.2 100
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(a) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 2.5）． (b) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 2.5）．
(c) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 3）． (d) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 3）．
(e) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 3.5）． (f) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 3.5）．
図 7.1: 脈拍推定の精度評価（𝑑 = 2.5 から 𝑑 = 3.5）．測定時間が長いほどヒストグラムの分布およ
び散布図のばらつきが減少していることがわかる．𝑑 = 2.5の条件では全体的に誤差が大き
く散布図のばらつきも大きいことがわかる．
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(a) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 4）． (b) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 4）
(c) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 5）． (d) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 5）．
(e) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 6）． (f) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 6）．
図 7.2: 脈拍推定の精度評価（𝑑 = 4 から 𝑑 = 6）．図7.1と同様測定時間が長いほどヒストグラムの
分布および散布図のばらつきが減少している．𝑑 = 6の条件では制度が大きく改善されてお
り，分布も直線に近い形状をしていることがわかる．
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Table 7.2: ベースラインによる除去ありの場合の測定時間とそのデータを用いて推定した平常時脈
拍の平均誤差，標準偏差，RMSE，成功推定数および外れ値数．測定時間が長いほど標
準偏差，RMSE，外れ値数は小さくなっていった．全体データの脈拍推定に比べ平均誤
差は半分近くまで改善された．
測定時間 [s] 平均誤差 [bpm] 標準偏差 [bpm] RMSE [bpm] 推定成功数（外れ値数）[-]
3.0 2.59 10.2 10.5 1014 ( 487 )
4.0 2.95 8.10 8.62 1159 ( 342 )
5.0 3.07 7.59 8.19 1289 ( 212 )
Table 7.3: ベースラインによる除去ありの場合の測定時間とそのデータを用いて推定した運動後
脈拍の平均誤差，標準偏差，RMSE，推定成功数および外れ値数．測定時間が長いほど
標準偏差，RMSE，外れ値数は小さくなっていった．𝑑 = 3 では 1.04 bpm，𝑑 = 5 では
0.946 bpm という高い精度での推定ができたことが確認できる．
測定時間 [s] 平均誤差 [bpm] 標準偏差 [bpm] RMSE [bpm] 推定成功数（外れ値数）[-]
3.0 1.48 11.1 11.2 1057 ( 492 )
4.0 1.25 10.1 10.2 1246 ( 303 )
5.0 0.754 9.05 9.08 1294 ( 255 )
7.2 状況ごとの脈拍推定結果
先行研究での評価においては脈拍を平常時と運動後の 2 つの状況に分けて推定してお
り，両者をまとめた場合，片方のみのそれぞれの場合について平均誤差および標準偏差を
算出している．また平常時と運動後のみの条件においてはパルスオキシメータの波形から
算出した参加者ごとの平均脈拍をベースラインと呼び，ベースラインから 20 bpm 以上離
れた推定結果は棄却する処理（ベースラインによる除去）を行った場合の精度も導出して
いる．
そこで本評価では先行研究との比較のため，平常時および運動後の脈拍を推定しベース
ラインによる除去を行った場合についても平均誤差，標準偏差，RMSE を求めた．作成し
た散布図を図 7.3，図 7.4 に，推定の結果を表 7.2，表 7.3 に示す．また表にはベースライ
ンによる除去で外れ値と判断されたデータ数（外れ値数）も併記した．全体の脈拍推定で
は測定時間が長いほど平均誤差，標準偏差，RMSE いずれも小さくなっていった．状況ご
との推定では，測定時間が長いほど標準偏差および RMSE は小さくなっていたが，平均
誤差はその限りではなかった．
また，3 秒間および 5 秒間のデータを用いた場合について先行研究 Auth ‘n’ Scan と簡
易的な比較を行った．平均誤差および標準偏差の簡易的な比較結果を表 7.4 に示す．なお
この比較は測定したハードウェアや用いたデータセットが異なるため厳密な比較ではな
い．まず平常時と運動後の両者を含んだ場合について述べると，𝑑 = 5 において平均誤差
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(a) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 3）． (b) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 3）．
(c) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 4）． (d) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 4）．
(e) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 5）． (f) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 5）．
図 7.3: 平常時の脈拍推定におけるベースラインによる除去ありの場合の精度評価．ベースライン
除去によりヒストグラム及び散布図のばらつきが大きく改善されていることがわかる．
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(a) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 3）． (b) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 3）．
(c) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 4）． (d) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 4）．
(e) 誤差のヒストグラム（𝑑 = 5）． (f) 推定脈拍と正解脈拍の散布図（𝑑 = 5）．
図 7.4: 運動後の脈拍推定におけるベースラインによる除去ありの場合の精度評価．図7.3と同様ヒ
ストグラムおよび散布図のばらつき大きく改善されている．散布図のこちらのほうがより
多くのデータが直線上に分布していることも確認できる．
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Table 7.4: 先行研究 Auth ‘n’ Scan との簡易的比較．値は平均誤差，() 内は標準偏差．先行研究に
おけるデータは [8]より引用した．先行研究のサンプル数は 480，本研究でのサンプル数
は 3050 である．同じデータセットではないため厳密な比較ではない．
測定時間 [s]
ベースラインによる除去なし
平常時・運動後（標準偏差）[bpm]
先行研究 本手法
3 40.2 ( 35.4 ) 5.39 ( 23.5 )
5 16.1 ( 30.5 ) 3.31 ( 15.8 )
ベースラインによる除去あり
平常時のみ（標準偏差）[bpm] 運動後のみ（標準偏差）[bpm]
先行研究 本手法 先行研究 本手法
3 4.14 ( 7.96 ) 2.59 ( 10.2 ) 9.55 ( 18.1 ) 1.48 ( 11.1 )
5 0.44 ( 6.98 ) 3.07 ( 7.59 ) 5.96 ( 15.3 ) 0.754 ( 9.05 )
は先行研究が 16.1 bpm，本手法が 3.31 bpm となった．また分散を比較すると先行研究が
30.5 bpm，本手法が 15.8 bpm であり，どちらも本手法のほうが小さいことが確認できた．
次にベースラインによる除去を行った場合を比較する．平常時のみで測定時間が 5秒の
場合を比較すると，先行研究は平均誤差 0.44 bpm，本手法は 3.07 bpm であった．標準偏
差を比較すると，先行研究は 6.98 bpm，本手法は 7.59 bpm であった．結果 1 bpm 以上
平均誤差およびばらつきが大きくなっている．一方運動後のみで測定時間が 5秒の場合を
比較すると，先行研究は平均誤差 5.96 bpm，本手法は 0.754 bpm であった．標準偏差を
比較すると，先行研究は 15.3 bpm，本手法は 9.05 bpm であった．平均誤差および標準偏
差の両方が小さくなったことが確認できた．
Chapter 8
考察
8.1 脈拍推定の誤差に関する考察
実験の結果，測定時間が長くするほど平均誤差，標準偏差，RMSE ともに小さくなって
いくことが確認できた．また先行研究と比較して，本手法は多くの条件で先行研究以上の
精度を実現することができた．
8.1.1 誤差の大きい PPG波形の考察
ここでは本研究の改善の目標としていた 3秒間のデータを用いた場合の誤差について議
論する．誤差が大きかった PPG波形の例を 1つ図8.1に示す．この波形は誤差が 88.6 bpm
と非常に大きかったが，その測定波形の前半部分（図8.1aの赤い破線以前）に注目すると
PPG のものではないピークが見られる．これらは指のわずかな動きによるノイズと考え
られ，そのノイズのピークを検出してしまっていることにより大きな誤差が生じている．
図8.1b, 8.1cに着目しても計算した相互相関関数が本来の PPG波形以上にゆらいでいるの
が確認できる．他にもこのような指の動きに起因するノイズを含んだ波形は多く確認でき，
評価における推定精度を大きく下げていることが予想される．このノイズは指の動きを何
らかの方法で観測することで適応フィルタなどの方法を用いて除去することが可能と考え
られる．詳細は後に示す今後の課題で述べる．
また同様に誤差が大きかった波形でいくつか見られた例として，図8.2のような波形が
あった．この例はそもそも波形の測定ができておらず，その原因は 2種類考えられる．ま
ずは指の置き方が特殊でシステムのどのセンサでも認識できなかったことである．指紋セ
ンサに対し指を立てるように置いた場合，指とセンサの距離が非常に大きくなり波形の検
出は難しくなる．もう一つが指の置き方と周囲の明るさの問題である．指とセンサの距離
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(a) 脈拍推定誤差の大きかった波形
(b) (a) の脈拍推定の様子（相互相関関数の計算）．
(c) (a) の脈拍推定の様子（ピーク検出）．
図 8.1: 誤差の大きかった PPG波形の例．推定脈拍は 162 bpm，正解脈拍は 75.8 bpm である．波
形前半に指のわずかな動きに起因すると見られるノイズがあり，そのピークを検出してし
まっているため大きな誤差が生じた．
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図 8.2: 誤差が大きかった波形の例 2．こちらはそもそも波形の測定ができていない．原因は 2つ考
えられ，指の置き方が特殊でどのセンサでも認識できなかったこと，または指とセンサが
ある程度離れており周囲の明るさの影響で飽和してしまったことである．
が少し離れている場合には周囲の明るさの影響を受けやすい．センサを指が覆っている場
合には環境光が指で遮られるために環境光の影響は小さい．しかしセンサと指が離れてい
る場合にはその隙間に環境光が入ってしまう．このように明るい室内でも指とセンサの位
置関係によっては回路が飽和してしまい波形が測定できない可能性が示された．これは増
幅度を下げてより広いオフセット電圧を許容できるようにすることである程度の解決が見
込める．また異なる手段として，異なるオフセット電圧に対応した測定回路を複数用意し，
それらの中で最も明瞭に波形を測定できた信号を選ぶことも考えられる．
8.1.2 散布図についての考察
散布図に注目すると，測定時間を長くしても精度が向上しないサンプルが存在する．顕
著な例が正解脈拍が 175 bpm であり散布図の一番右側に位置するサンプルである．これ
は正解脈拍の値から図 8.3 に示すような波形であることがわかった．このデータにおい
ては比較的高周波なピークを測定しきれていない．回路自体の LPF や信号処理で施した
LPF のカットオフ周波数はこの脈拍の周波数より十分大きい値であるから，このサンプ
ルは指とセンサの距離が遠かったなど測定自体がうまく行っていないと考えられる．この
ように測定がうまくいっていないデータが評価全体を通してその精度を下げていると考え
られる．
また誤差の散布図では図中の右下（正解の脈拍を下回って推定）よりも左上（正解の脈
拍を上回って推定）のほうが多いことがわかる．これは先行研究の評価でも見られた傾向
で，原因としてはピークを検出できない可能性よりもノイズをピークとして検出してしま
う場合のほうが多いためと考えられる．本来あるピークを検出できない場合にはその分
PPI が大きくなり正解を下回って推定される．一方でノイズをピークとした認識した場合
にはその分本来より小さい PPI が 2つ生まれることになり，推定脈拍は大きくなる．
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図 8.3: 推定脈拍：92.8 bpm，正解脈拍：176 bpm となった PPG 波形．非常に高い脈拍のピーク
を十分な振幅で測定できていない．
8.2 先行研究との比較
8.2.1 データセット全体の推定結果についての考察
図 7.4 に示したように，5秒間の測定において平均誤差は先行研究が 16.1 bpm，本手法
が 3.31 bpm となった．また分散を比較すると先行研究が 30.5 bpm，本手法が 15.8 bpm
であり，どちらも本手法のほうが小さいことが確認できた．この要因としてはピーク検出
に一定の制限を設けていることが考えられる．先行研究は脈拍導出に AMPD [27] を用い
ているが，本研究のように短い時間に対する周期推定は得意ではないと考えられ，本研究
の試行時にもノイズをピークとして検出してしまうことが多かった．そのため多くの波形
がより高い脈拍として推定されてしまっている可能性が高い．その様子を [8]から引用し
図8.4に示す．一方本手法では極大値を求めたあと，各極大値について一定の幅で周囲の
値を確認しその中で最大となっているもののみ抽出している．そのため小さいノイズによ
るピークが検出される可能性を減らすことができたため，全体的な誤差が減少したと考え
られる．
8.2.2 ベースライン除去ありの場合の推定結果についての考察
次にベースラインによる除去を行った場合を比較する．まず平常時脈拍を比較する．図
7.4 に示したように，測定時間が 5秒の場合の平常時脈拍推定の誤差を比較すると先行研
究は平均誤差 0.44 bpm，本手法は 3.07 bpm であった．また標準偏差を比較すると，先行
研究は 6.98 bpm，本手法は 7.59 bpm であった．本手法は標準偏差は近いものの，平均誤
差が大きくなっていることが確認できる．この要因として本手法は低い bpm の推定にお
いて誤差を生じやすいという面があると考えられる．直接ピークを検出し PPI を算出す
る既存手法と異なり，本手法では一度相互相関関数を計算するという過程があるためピー
8.3 今後の課題 43
図 8.4: 先行研究の測定時間 5 秒における脈拍推定値と正解脈拍値の散布図．ほとんどの誤差を含
むサンプルは図中左上に集中している．この図は [8]から引用した．
ク検出に用いることのできる時間幅がほぼ切り出した波形の幅だけ小さくなってしまう．
波形の時間幅が小さくなればそれだけ PPI の算出に使えるピークも少なくなるため，誤
差が大きくなる原因となりうる．ゆえに平常時，すなわち低い bpm においての誤差が大
きくなったと考えられる．
それを確かめるためにも次は運動後脈拍について測定時間が 5秒の場合を比較する．前
述のように先行研究は平均誤差 5.96 bpm，本手法は 0.754 bpm，標準偏差を比較すると先
行研究は 8.35 bpm，本手法は 9.05 bpm と平均誤差は小さくなり，標準偏差は近い値とな
った．このことからも，本手法が比較的高い脈拍の推定のほうが良い性能が出ることが確
認できた．
8.3 今後の課題
以上本研究で提案した手法で推定した脈拍の誤差の要因と先行研究との比較について議
論した．誤差の最も大きな要因は指の動きであった．指紋認証においてはうまく認識され
なかった場合に指を置き直す動作をする場合が多く，これがノイズを生む．このノイズの
消去方法は適応フィルタを用いた手法が考えられる．人体の動きによるノイズを除去する
のによく用いられる方法が適応フィルタであるが，適応フィルタには測定信号とは別で再
現性のノイズを与える必要がある．本システムでは選択された信号とは別のチャネルの信
号がノイズとして使用できる可能性がある．最も指の動きを再現したと思われるチャネル
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を選択しそれを適応フィルタに与えることで，指の動きによるノイズを抑えることができ
る可能性がある．
また本手法では相互相関関数を用いているが，これを用いた場合の弱点として測定信号
の一番端に生まれるピークの検出ができないことが挙げられる．一定幅に切り出した波形
と相関を計算する処理があるため，切り出した波形の半分より小さい幅の時間内にピーク
がある場合，それは相関関数の計算により埋もれてしまう．しかしこれは統計的なピーク
検出手法である AMPD [27]も同様である．これは相互相関関数によるピーク検出のみで
なく，測定波形に対しピーク検出を行った場合の両者をうまく連携させることでより良い
手法の実現が可能になる考えられる．
また本研究では先行研究が実験しているポアンカレプロットの実験は行わなかった．本
手法でポアンカレプロットを作成する場合，相互相関関数を計算したあとのピーク検出で
3点以上のピークを検出し，それらの PPI の差分を用いる．また十分なピーク数がある場
合には外れ値を除いたあとの PPI からポアンカレプロットを作成することもできると考
えられる．
Chapter 9
おわりに
本論文では先行研究 Auth ‘n’ Scan の短時間での脈拍測定精度を向上させるハードウェ
アおよびアルゴリズムについて述べた．28名の参加者から集めた PPGデータを用いた評
価においては，目標としていた測定時間 3秒の場合において先行研究と比較して標準偏差
は変わらないもののその平均誤差を小さくすることができた．また平常時および運動後の
データのみを用いた評価から，本手法は比較的脈拍が大きい場合により平均誤差を小さく
できることを確認できた．
今後の課題として，考察で述べた本手法の改良，ポアンカレプロットの作成のほか，構
築したデータセットを用いた機械学習的な手法の構築が挙げられる．本研究では 3000以
上の PPG波形を収集したため，先行研究と比較して機械学習の適用が現実的である．例
えば脈拍が分かっている測定波形のデータを用いて，新たに測定された波形に近い測定波
形を選ぶことで平常時・運動後によらない脈拍値のベースラインを構築することができ
る．また測定波形と脈拍推定した場合の誤差を用いて，新たに測定した波形の誤差を推定
することであらかじめ推定に向かない波形を取り除くことも考えられる．本研究で得られ
た知見を元にして，指尖容積脈波の Unobtrusive Sensing システムがさらに発展していく
ことを期待する．
Publications
国内研究会
• 坂口達彦，矢谷浩司，指紋認証 Dual-purpose Biometrics における指尖容積脈波を用
いた生体センシングの改善と評価，第 65回情報処理学会 UBI研究会（発表予定）．
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